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基于深度学习的广告布局图片美学属性评价

沈佳敏,鲍秉坤
(南京邮电大学 通信与信息工程学院,江苏 南京 210000)

摘摇 要:图像质量美学评价是近十年来比较热门的课题,但是研究的大多是对自然图像的美学评价。 然而随着互联网技

术的发展,线上广告业务得到了迅速发展,因此准确高效地评价一张广告布局图片的好坏是很有必要的。 所谓广告布局

图片,即广告图片不考虑广告语的具体内容。 为了研究广告布局图片的质量美学评价,引入了一个新的数据集 ALID,该数

据集包含了四个美学属性的数值评分和语言评价;提出了美学多属性网络,该网络包含了三个部分:多属性特征网络、注
意网络和语言生成网络。 多属性特征网络通过 4 个不同的美学属性得分的多任务回归计算不同属性的特征矩阵,注意网

络动态地调整所获特征的维度,最后语言生成网络通过长短期记忆网络生成图像字幕。 实验结果表明,根据图像字幕的

评价标准,该文设计的模型优于传统的 CNN-LSTM 模型和现代的 SCA-CNN 模型。
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Aesthetic Attribute Evaluation of Advertising Layout Images
Based on Deep Learning

SHEN Jia-min,BAO Bing-kun
(School of Communication and Information Engineering,Nanjing University of Posts and

Telecommunications,Nanjing 210000,China)

Abstract:The aesthetic evaluation of image quality is a hot topic in the past decade, but most of the research is about the aesthetic
evaluation of natural images. However,with the development of Internet technology,online advertising business has been developed
rapidly,so it is necessary to accurately and efficiently evaluate the quality of an advertising layout images. The so-called advertisement
layout images mean that the advertisement images do not take into account the specific content of the advertisement language. In order to
study the aesthetic quality evaluation of advertising layout images,a new data set,ALID, is introduced,which includes the numerical
evaluation and language evaluation of four aesthetic attributes. An aesthetic multi-attribute network is proposed,which consists of three
parts:multi-attribute feature network,attention network and language generation network. The multi-attribute feature network calculates
the feature matrix of different attributes through multi-task regression of four different aesthetic attribute scores. Attention network dy鄄
namically adjusts the dimensions of acquired features. Finally,the language generation network generates image subtitles through the long
short-term memory. The experiment shows that the proposed model is superior to the traditional CNN-LSTM model and the modern
SCA-CNN model according to the evaluation criteria of image subtitles.
Key words:advertisement layout images;aesthetic evaluation;aesthetic attribute title and aesthetic score;deep learning;multi-task learn鄄
ing

0摇 引摇 言
随着互联网技术的发展,广告业务有了新的展现

形式:在线广告,而线上线下服务的打通,使得在线广

告的需求越来越大。 因此,准确高效地评价一张广告

图片是很有必要的。 为了简化工作,文中并不关注广

告图片中广告语的具体内容,即文中对广告布局图片

进行美学属性评价。
对于一个人类艺术家来说,当他 / 她展示一张照片

或一幅图画时,他 / 她不仅会从不同的美学属性方面给

出一个数字分数,而且还会说出一个段落来描述不同
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的美学属性[1]。 一张图片的美学属性包括构图、灯光、
颜色、图片的焦点等。 在这项工作中,对于广告布局图

片的评分标准[2],该文主要考虑构图、色彩照明、图片

的焦点以及总体印象。
构图主要考虑的是整张图片的稳定性[3]。 所谓稳

定,是人类在长期观察中自然形成的一种视觉习惯和

审美观念。 因此,凡符合这种审美观念的造型艺术才

能产生美感,违背这个原则的,看起来就不舒服。 但

是,稳定不意味着图片的元素在图片中平均分配,而是

所有的元素在图片中存在一种合乎逻辑的比例关系,
例如对称分布。 事实上,对称的稳定感特别强,对称能

使图片有庄严、肃穆、和谐的感觉,像中国古代的建筑

就是对称的典范。
颜色是通过眼、脑和生活经验所产生的对光的视

觉感受[4],肉眼所见到的光线,是由波长范围很窄的电

磁波产生的,不同波长的电磁波表现为不同的颜色,对
色彩的辨认是肉眼受到电磁波辐射能刺激后所引起的

视觉神经感觉。 颜色具有三个特性,即色相、明度和饱

和度。
图片的焦点是图片中的重要组成部分[5],如果没

有固定的兴趣点,图片就会显得杂乱无章。 没有什么

能吸引观众的注意力或引起他们的兴趣,也没有什么

线索能说明图片的目的是什么。 但另一方面,具有强

烈兴趣点的照片会立即向观众展示照片的全部内容。
它们引起了人们的注意,并把观众吸引到一个构图中,
让他们的眼睛停留片刻。 在这项工作中,广告图片的

焦点即是突出广告的主体。
图片的总体印象,即对整张图片的感受,主要考虑

整张图片各个组成部分放在一起是否适宜,以及组合

到一起后整体的美学印象。
图像字幕,大多数图像字幕工作遵循 CNN-RNN

框架,取得了很好的效果[6]。 近年来关于图像字

幕[7-8]的文献大多介绍了注意方案[9]。 该文遵循这一

趋势,在网络中添加注意力模式。
为了得到广告布局图片有关上述四个方面的美学

属性评价,文中设计了美学多属性网络,包括多属性特

征网络、注意网络以及语言生成网络,然后根据图像字

幕的评价标准,比较文中模型和其他模型。

1摇 数据集
由于没有适合该文场景的公开数据集,因此选择

5 名专业的广告设计师以及 10 名广告从业人员对广

告布局图片进行了美学属性评价,数据集中包含各美

学属性的数值评分和语言评价。 该文将这个数据集称

为 ALID 数据集,该数据集的美学属性包括色彩照明、
构图、景深、焦点和总体印象。 数据集中总共有大约

200 000张广告布局图片,对于每个属性,选择 2 000 张

图片进行验证,2 000 张图片进行测试,剩下的图片用

于训练。

2摇 系统模型
在本节中将详细介绍整个模型的系统框架。 如图

1 所示,所提出的美学多属性网络(AMAN)分为三个

部分:多属性特征网络(multi-attribute feature network,
MAFN)、 注 意 网 络 和 语 言 生 成 网 络 ( language
generation network,LGN)。 MAFN 通过 4 个属性得分

的多任务回归计算不同属性的特征矩阵。 注意网络动

态地调整所获得特征的通道维度和空间维度的注意权

重。 最后,LGN 通过长短期记忆网络( long short-term
memory,LSTM) [10]生成字幕,LSTM 网络需要数据集

中关于美学语言评价的真实内容和注意网络调整后的

特征映射。
2. 1摇 多属性特征网络

多任务学习是训练深卷积网络的常用方法。 由于

属性的多样性,多任务学习可以通过参数共享实现美

学的多属性评价。 审美属性评价相对独立。 然而,模
型训练过程是相似的。 在 ALID 中,除了每个属性的

分数外,每个图像都有一个全局分数。 因此,MAFN
的损失分为两部分。 一个是每个属性( m 个属性)的
损失。 另一个是全局损失。 N 表示批处理中的图片

数, ŷi 表示网络最后一个完全连接层的输出, y i 表示

真分数。 公式如下表示:

Lossattribute = Lossglobal =
1
2N移

N

i = 1
椰ŷi - y i椰2

2 (1)

Loss = 移
m

i = 1
Lossattribute + Lossglobal (2)

MAFN 如 图 1 上 部 所 示, GFN 和 AFN 使 用

Desnet161 来提取密集的特征图。 所有先前图层的参

数都是共享的。 GFN 和 AFN 的输出分为 5 个部分:一
般特征和 4 个审美属性的特征。 GFN 对全局美学分

数的输出执行全连接操作。
对于最终结果,执行均方误差(MSE) [4] 的计算,

并将其作为模型损失参数返回到之前的层。 AFN 对

属性特征映射进行卷积运算,得到 4 个不同的属性特

征映射。 与 GFN 一样,通过全连接层和均方误差损失

得到最终属性得分。
MAFN 可以同时提取图像的不同属性特征映射。

因此,该模型不再局限于输出一个句子的注释。 图像

的美学特征可以从多个属性进行评价,更好地指导图

像的综合评价。 多任务网络得到的具体结果还可以直

接利用知识迁移扩展 ALID 字幕数据集的属性评估,
从而提供更广泛的审美评估能力。
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图 1摇 系统框图

2. 2摇 注意力网络

注意力网络包含两种模式[11],一是空间注意在信

道注意之后,二是信道注意在空间注意之后。 通过实

验,该文采用第一种结构作为注意力网络。 给定特定

的 N -1 层特征映射 MN-1 ,根据信道注意计算 f c ,得到

信道注意权重 wc 。 然后将加权 wc 和 N -1 层特征映

射线性融合,得到新的 N 层信道感知特征映射 MN 。
之后,将信道感知特征图 MN 发送到空间感知注意模

块计算 f s ,得到了空间注意权重 ws 。 最后,对前一步

得到的信道感知特征图 MN 进行空间感知,即 CNN 输

出的特征。 合并的过程可以用下面的公式表示:
f c = tanh((wc 茚 MN-1 + bc) 茌 whch t -1) (3)
MN = softmax(WN f c + bN) (4)
f s = tanh((ws 茚 MN-1 + bs) 茌 whsh t -1) (5)
MN+1 = softmax(WN f s + bN) (6)
在上面的公式中, t 表示时间状态, h 表示 LSTM

隐藏状态, 茌 表示矩阵和向量相加, 茚 表示向量的外

积, b 表示偏移量。
2. 3摇 语言生成网络

长短期记忆网络是学习长期依赖信息的一种特殊

类型的 RNN。 在许多问题上,LSTM 已经取得了相当

大的成功,并得到了广泛的应用。 通过将多个属性的

信息输入 LSTM 单元,可以根据图像特征和时序信息

进行下一个单词的预测。 具体来说,如果美学评估的

两个子任务和生成的注释是统一的,则训练过程可以

描述为这样的形式:对于训练集的图片 I ,对应的描述

是序列 S = {S1,S2,…,SN} (其中 S i 表示句子)。 对于

语言生成模型 兹 和属性 鄣 ,给定输入图片 I ,为每个属

性生成序列 S i 的概率如下:

P鄣(S I) = 仪
N

t = 0
P鄣(S t S0,S1,…,S t -1,I;兹鄣) (7)

该模型利用通道和空间注意模型来提高图像有效

区域的利用率。 因此,可以在解码阶段更有效地利用

图像的特定区域的特征。 语言生成网络的损失可以用

下面的公式来表示:

Loss鄣( I,S) = - 移
N

t = 1
logP t(S t) (8)

该模型利用图像的语义信息来指导解码阶段的词

序生成,避免了仅在解码开始时使用图像信息的问题,
从而导致图像信息随着时间的推移逐渐丢失。 为了更
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好地获取图像的高层语义信息,该模型对原有的卷积

神经网络进行了改进,包括多任务学习方法,该方法可

以提取图像的高层语义信息,增强编码阶段图像特征

的提取。

3摇 实验结果展示及分析
3. 1摇 基准网络

CNN - LSTM: 该 模 型 基 于 Google 的 NIC 模

型[12 ]。 Resnet-152[1 3 ]提取不同属性的特征,LSTM 进

行编码。 该基线与文中方法的区别在于:(1)没有引

入注意机制来增强特征提取过程;(2)没有使用多任

务网络来提取不同属性的特征。 相反,每个属性分别

训练一个网络。 它没有充分利用 CNNs 的美学特征,
在提取 CNNs 特征时会进行简单的知识转移。

SCA-Model:该模型基于 SCA - CNN[1 2 ] 模型,
ResNet-152 为不同的属性提取特征。 LSTM 在提取

特征后进行空间和通道注意增强。 此基线与文中基线

的区别在于:(1)SCA 模型不使用多任务网络来提取

不同属性的特征。 每个属性分别训练一个网络;(2)
SCA 模型没有充分利用美学特征。 在提取 CNNs 的特

征时,会发生一个简单的知识迁移。
3. 2摇 实验细节

文中实验基于该框架,LSTM 单元数为 1 000 个,
发送到 LSTM 单元的特征包括 2 048 维全局特征和

512 维属性特征。 单词向量维数设置为 50。 基础学习

率为 0. 01。 注意模块的尺寸为 512。 在训练的过程中

采用 dropout,以防止过度拟合。 采用随机梯度下降优

化策略对网络进行优化。
3. 3摇 结果展示

模型的测试结果如图 2 所示。 可以发现,结果不

仅具有丰富的句子结构,而且对特征的把握也非常准

确。 评论和属性的相关性很高。 在得分方面,平均属

性得分非常接近地面真相得分。 通过评分和点评,形
象评价生动。

图 2摇 结果展示

3. 4摇 比较分析

3. 4. 1摇 与基准网络比较

比较文中模型和基准网络,性能的评估标准包括

RLEU-1、2、3、4、METEOR、ROUGE 和 CIDEr。 表 1 和

表 2 所示的比较结果表明,文中模型在所有标准中都

优于基线模型。
表 1摇 文中模型和基准网络关于 BELU 准则的比较结果

Method BELU-1 BELU-2 BELU-3 BELU-4

CNN-LSTM(Color and Lighting)
SCA-Model(Color and Lighting)

AMAN(Color and Lighting)

46. 3
46. 5
48. 7

23. 2
23. 3
25. 0

13. 6
13. 9
14. 4

6. 9
7. 1
7. 3

CNN-LSTM(Composition)
SCA-Model(Composition)

AMAN(Composition)

47. 5
48. 0
49. 2

24. 5
24. 6
24. 9

14. 1
14. 3
14. 6

7. 0
7. 2
7. 5
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续表 1

Method BELU-1 BELU-2 BELU-3 BELU-4

CNN-LSTM(Depth and Focus)
SCA-Model(Depth and Focus)

AMAN(Depth and Focus)

46. 2
46. 3
47. 1

23. 1
23. 3
24. 0

13. 2
13. 4
13. 7

6. 4
6. 5
6. 8

CNN-LSTM( Impression and Subject)
SCA-Model( Impression and Subject)

AMAN( Impression and Subject)

46. 1
46. 2
46. 8

23. 0
23. 3
23. 6

13. 5
13. 5
13. 9

6. 9
7. 0
7. 4

表 2摇 文中模型和基准网络关于其他准则的比较结果

Method METEOR ROUGE CIDEr

CNN-LSTM(Color and Lighting)
SCA-Model(Color and Lighting)

AMAN(Color and Lighting)

12. 5
12. 8
13. 2

27. 0
27. 4
27. 9

6. 1
6. 2
6. 5

CNN-LSTM(Composition)
SCA-Model(Composition)

AMAN(Composition)

12. 7
12. 8
13. 6

28. 2
28. 6
28. 9

6. 4
6. 5
6. 8

CNN-LSTM(Depth and Focus)
SCA-Model(Depth and Focus)

AMAN(Depth and Focus)

12. 2
12. 3
12. 7

26. 8
26. 9
27. 7

6. 0
6. 0
6. 3

CNN-LSTM( Impression and Subject)
SCA-Model( Impression and Subject)

AMAN( Impression and Subject)

12. 6
12. 6
13. 0

27. 2
27. 3
27. 6

6. 1
6. 2
6. 7

3. 4. 2摇 与其他方法比较

使用 SPICE[1 4 ]来比较方法[1]和文中模型之间的

性能。 SPICE 是自动评估生成的图像标题的标准。 它

通过将句子解析成一个图来解决结果和生成的标题之

间的相似性。 计算公式如下:

SPICE = F1Score = 2*Precision*Recall
Precision + Recall (9)

如表 3 所示,该模型在各种属性上都优于文献

[9]提出的方法。 方法[1]采用属性融合训练方法,将
构图、色彩和光照、主题三个属性结合起来。 但是,通
过对比可以发现,文中在这三个属性中生成的注释比

前面的注释具有更好的注释。

表 3摇 结果在测试集上通过 SPICE 准则的比较

Method SPICE Precision Recall

CNN-LSTM-WD[1]

AO Approach[1]

AF Approach[1]

0. 136
0. 127
0. 150

0. 181
0. 201
0. 212

0. 156
0. 121
0. 157

CNN-LSTM(Color and Lighting)
SCA-Model(Color and Lighting)

AMAN(Color and Lighting)

0. 166
0. 174
0. 196

0. 179
0. 194
0. 231

0. 154
0. 158
0. 170

CNN-LSTM(Composition)
SCA-Model(Composition)

AMAN(Composition)

0. 167
0. 178
0. 197

0. 184
0. 203
0. 228

0. 153
0. 159
0. 174

CNN-LSTM(Depth and Focus)
SCA-Model(Depth and Focus)

AMAN(Depth and Focus)

0. 163
0. 167
0. 187

0. 174
0. 182
0. 215

0. 153
0. 154
0. 165

CNN-LSTM( Impression and Subject)
SCA-Model( Impression and Subject)

AMAN( Impression and Subject)

0. 158
0. 162
0. 181

0. 169
0. 175
0. 213

0. 149
0. 150
0. 158
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3. 5摇 结摇 论

提出了一个新的问题:广告布局图片的美学质量

评价,建立了一个新的数据集 ALID,提出了一种新的

网络 AMAN,该网络可以生成美学标题和美学属性数

值评分。

4摇 结束语
图像美学质量评价是比较热门的研究问题,该文

研究了广告布局图片的美学质量属性评价。 为了研究

这个问题,邀请了 5 名专业的广告设计师以及 10 名广

告从业人员对广告布局图片进行美学属性评价,从而

构造了包含各美学属性的数值评分和语言评价的新的

数据集 ALID,提出了美学评价模型 AMAN。 该模型

包含了多属性特征网络(MAFN)、注意网络和语言生

成网络(LGN)。 通过实验分析,该模型在各个评价标

准下都表现得比较优异。 当然,该方法仍有需要完善

的地方,例如可以考虑利用强化学习来生成语言评价。
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